Learning signal processing in Persian language 


Step 2: Spectrogram 


ساناز جواهریان 
دانش‌آموخته کارشناسی ارشد هندسی پزشکی 
دانشکده هندسی برق وکامپیوتر دانشگاه ols‏ 
Spectrogram‏ ابزارى ok)‏ فرکانسی Coal‏ که مت نایش دامنه های مولفه های ihe‏ استخراح شده از AUT‏ 
1 در حوزه ی زمانی مورد استفاده قرار میگیرد.هبانگونه که انتظار میرود .دارای سه مت عمود بر هم بوده که در 
آن 2نشان دهنده ی مقدار فرکانس»۲ نشان دهنده ی زمان و Z‏ نشان دهنده ی مقدار دامنه ی هر مولفه های 


ihe‏ است؛اغلب در نایش دو بعدی Spectrogram‏ » اندازه ی دامنه ی ihe‏ را به ترتدب Gl sah‏ قرمز تا 
Gl‏ برای دامنه های بالا تا پاین نشان میدهند. 


رابطه ی آن به شکل زیر است: 


spectrogram(t,w) = |STFT(t, w)|’ 
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SPECTROGRAM, width = 1024 
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SPECTROGRAM, width = 64 
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در شکل STFT Yb‏ سیکنال EEG‏ یکبار با پنجره ی 1024 و LS‏ با پنجره ی 64 gu‏ نشان داده شده است. 


Time Frequency resolution 


برای مشخص شدن حل قرار گرفتن مولفه های فرکانسی در زمان از 51۳۲ استفاده oF‏ و gah‏ که تبدیل فوریه 
حاصل از هر بازه ءنشان دهنده ی مولفه های ihe‏ موجود در همان بازه است؛ بد هی Ea‏ که S‏ طول بازه را 
کوچکتر JSS,‏ در Jee Sb‏ قرار گرفتن مولفه های فرکانسی دقیق تر و دقیق تر مبشود و با بردن طول بازه ها 
به مت صفر »هر مولفه Gao‏ در جای خود قرار میگرد که مطلوب ماست؛اما با بردن طول بازه ها به Cat‏ صفر 
»عملا رزولوشن فرکانسی را پایین و پایین تر می آوریم که مطلوب ما ندست. 

پس بین رزولوشن فرکانسی و دقت در محل قرار GS‏ مولفه ای فرکانسی در حوزه ی زمان یک "تریدآف"" وجود دارد 
که با توجه به "حداقل" رزولوشن فرکانسی و یا "حداکثر" دقت مورد نباز در محل قرار گرفتن مولفه ها تعیین مقدار بازه 
t‏ طول بازه در رزولوشن فرکانسی .حاصل از "اصل عدم قطعیت هایسنبرگ" است. 


فرض کنید یک سیگنال سینوسی po‏ ایستا با سه فرکانس مختلف را به صورت زیر دارم 
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در مرحله ی بعد « طیف زمان فرکانسی حاصل از 5۲۴۲۳ را با پنجره گوسی و در دو طول بازه متفاوت محاسبه 


شکل اول :طیف gly‏ فرکانسی سیگنال با پنجره ای به طول 0.1 


1 trade off 











0.02 زمان فرکانسی سیگنال با پنجره ای به طول‎ Ab دوم:‎ K 






400 Time step 


اصل عدم 5 قطعیت هایسنرگ2 
مشکل اصلي das‏ فوریه زمان ob S‏ به اصل عدم قطعیت هایسنبرگ مربوط اش 


2 Heisenberg Uncertainty Principle 


این اصل که درواقع میگوید که فیتوان مشخص oF‏ کدام جزء طبفي در کدام abh‏ خاص وجود دارد و تنها میتوان 
"پاندهای "gifs‏ کر "فاصله زماني " را مشخض aS‏ 


این اصل به طون ساده میگوید که فیتوان به طور مزمان رزولوشن بالای فرکانسی را به همراه رزولوشن بالای زمانی 
دات در عل قار ری موه ھا داشت و اید یکی را ی دکر یز 


بدین صورت E‏ 
پنجره باریک یا همان بازه ی کوتاه 
رزولوشن Gly‏ خوب توام با رزولوشن HEB‏ پایین 
2 
پنجره من یا همان بازه ی بلند 
¥ 
رزولوشن زمانی ok‏ توام با رزولوشن فرکانسی خوب 
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